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Abstract— This paper presents a hybrid methodology called WARIMAX-GARCH Neural (WAXGN) whose
objective is to generate forecasts for a time series of displacement measurement of a block of Itaipu Hydroelectric
Power Plant, located in Foz do Iguagu, Paran, Brazil. In general, the WAXGN method is divided into four steps:
(1) makes up a wavelet decomposition level p of the aforesaid time series to produce p + 1 Wavelet components
(CWS); (2) Each step of the CW (1) is shaped by an artificial neural network (ANN), in order to generate
predictions outside the sample; (3) CWs of step 1 are supplemented by the respective predictions, obtained in
(2), by generating artificial exogenous variables Wavelet-neural; and (4) is made modeling the temporal offset
via a series ARIMAX-GARCH exogenous variables which are generated in step (3). In all analyzes considered
the methodology WAXGN obtained greater accuracy in predictive terms out of the sample.

Keywords— Forecast, wavelet decomposition, ARIMA-GARCH Models, Artificial Neural Networks.

Resumo— Neste artigo é apresentada uma metodologia hibrida chamada de WARIMAX-GARCH Neu-
ral(WAXGN) cujo objetivo é gerar previsdes para uma série temporal de medigdes de deslocamento de um
bloco da Usina Hidrelétrica de Itaipu, localizada em Foz do Iguagu, Parand, Brasil. Em linhas gerais, o método
WAXGN ¢ dividido em quatro passos: (1) faz-se uma decomposigdo Wavelet de nivel p da série temporal supra-
citada, de forma a produzir p + 1 componentes Wavelet (CWs); (2) cada CW do passo (1) é modelada por uma
rede neural artificial (RNA), a fim de se gerar previsdes fora da amostra; (3) As CWs do passo 1 sdo completadas
pelas respectivas previsdes, obtidas em (2), gerando-se as varidveis exdgenas artificiais Wavelet-Neural; e (4) é
feita a modelagem da série temporal deslocamento por meio de um modelo ARIMAX-GARCH cujas varidveis
exOgenas sio as geradas no passo (3). Em todas as andlises consideradas, a metodologia WAXGN obteve maior
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acurdcia em termos preditivos fora da amostra.

Palavras-chave— Previsdo, Decomposi¢do Wavelet, Modelos ARIMAX-GARCH, Redes Neurais Artificiais.

1 Introducao

Desde os primérdios das civilizagbes, o uso da
energia hidraulica teve importancia devido a dis-
ponibilidade de recursos, facilidade de aproveita-
mento e, especialmente, seu carater renovavel. A
energia hidraulica representa cerca de 20%, atual-
mente, de toda a eletricidade gerada no planeta.
Das fontes renovaveis é considerada a de maior
representatividade na matriz energética mundial
por possuir tecnologias aprimoradas em produgao
de energia elétrica, basta considerar as usinas hi-
drelétricas ja construidas.

A usina hidrelétrica de Itaipu é resultado dos
esforgos e do comprometimento de dois paises vi-
zinhos, Brasil e Paraguai, cuja origem das negoci-
acoes ocorreu a partir de 1966 e na sequéncia foi
criado o "Tratado de Itaipu”. A Itaipu Binacional
é um dos maiores projetos hidrelétricos do mundo,
considerando-se a producgao anual. Localiza-se no
rio Parand a 14 km a montante da ponte inter-
nacional que liga a cidade de Foz do Iguagu, no
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Brasil, a Ciudad del Este no Paraguai.

A usina de Itaipu foi concebida com um plano
de auscultacdo que conta com mais de 2400 ins-
trumentos e um sistema de drenagem com mais
de 5000 drenos, instalados em suas estruturas e
fundagoes, formando um banco de dados de mais
de 30 anos. Alguns blocos sdo designados blocos
chave, pois sdo dotados de maior quantidade de
instrumentos devido a sua importancia para a re-
gido monitorada e caracteristicas pré-definidas em
projeto.

Em 2005, como parte de modernizagdo da
usina, foi implantado um sistema de aquisi¢ao de
dados automaéticos (ADAS), onde 10% dos instru-
mentos mais importantes foram automatizados,
passando a ter leituras a cada 30 minutos, além
da leitura manual ja existente.

De acordo com (Binacional, 2009), foram ins-
talados dois tipos de péndulos instalados em tre-
chos da Usina Hidrelétrica de Itaipu: o péndulo
direto e o invertido. A andlise dos dados dos pén-
dulos mostra que o deslocamento descreve um mo-
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vimento que gera uma curva cujo comportamento
é ciclico, influenciado pela temperatura ambiente.

Neste estudo, avalia-se a implementacao de
um modelo por meio do qual seja possivel reali-
zar a analise e a previsao do comportamento de
um bloco da estrutura da barragem. Tais infor-
magoes permitirdo medidas corretivas em planos
de execugdo e/ou tomada de decisdes j& existen-
tes. E proposta uma metodologia hibrida cha-
mada de WARIMAX-GARCH Neural (WAXGN)
cujo objetivo é gerar previsdes pontuais e interva-
lares para uma série temporal de deslocamento de
um bloco da Usina Hidrelétrica de Itaipu.

2 Revisao de Literatura

2.1 Andlise Wavelet

Na Andlise Wavelet, uma série temporal, f(-)
é, de forma ortogonal, decomposta, simultane-
amente, a partir de informagoes de escala e
de translagdo capturadas a partir de um con-
junto {wpm n (')}(m,n)ezz de fungdes Wavelet, onde
Wi (1) = 2%w (2™ (-) —n) é gerado por meio
da dilatacdo (associada ao pardmetro m) e trans-
lagdo (associada ao pardmetro n) de uma fungio
Wavelet w(-) original (Levan and Kubrusly, 2003);
(Janior, 2013). Segundo (Mallat, 2008), o para-
metro m é chamado de parametro de escala dia-
dica e n, de pardmetro de translacao unitaria.

Definigoes mais formais e gerais, do ponto
de vista matematico, podem ser verificadas em
(Jinior, 2013). As familias de bases ortonormais
Wavelet, em geral, sdo geradas por convolugoes de
w(+) e ¢ (-). Em particular, as bases de Haar, Dau-
bechies, Coifelet e Symelet sdo exemplos de fami-
lias que, frequentemente, sdo utilizadas na mode-
lagem de séries temporais, para fins de geracao de
previsoes.

Baseado em (Kubrusly and Levan, 2006);
(Mallat, 2008), tem-se que a decomposi¢gio Wa-
velet de uma série temporal f (-) é dada, generi-
camente, em (1).

FO=Fan, O+ D fp,. (), (1)

m=my

onde: fa,, () == > AmgnPme.n () ¢ a com-
nez

ponente de aproximacdo de nivel mg de f(-);
D, = dm.nwWm.n () é acomponente de detalhe
ne

de nivel m de f(-); dm.n € Qmg,n 580, respectiva-
mente, os coeficientes de detalhe e de aproxima-
¢do e sao calculados, ainda nesta ordem, a par-
tir do produto interno usual entre f (-) € Wy n (+)

(isto &, dpn = i f @) wmn(t) e entre f(-) e
i=1

T
¢m07n () (iStO é, mgy,n = t;f (t) ¢m,n (t)) para

todo mg, m, n € Z.
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Na pratica, é usual que o parametro mg tome
valor igual ao nivel de decomposi¢iao r (isto é,
truncamento na r-ésima componentes de aproxi-
magao).

2.2 Redes Neurais Artificiais

De acordo com (Haykin, 2001), as redes neu-
rais artificiais sdo sistemas paralelos distribuidos
e compostos por unidades de processamento sim-
ples, denominadas neurdnios artificiais, e dispos-
tas em uma ou mais camadas interligadas por
um grande niimero de conexdes (sinapses), geral-
mente, unidirecionais (feedforward) e com pesos
sinapticos para ponderagdo das entradas recebi-
das por cada neur6nio.

O principal algoritmo de treinamento de re-
des neurais artificiais é o backpropagation, cujo
ajuste dos pesos sinapticos ocorre por meio de um
processo de otimizacao realizado em duas fases:
forward e backward (Haykin, 2001).

A previsdo de valores futuros de uma série
temporal, por meio de uma RNA, inicia-se com
a montagem do conjunto de padroes de treina-
mento (pares entrada/saida), o qual depende da
definigdo do tamanho da janela L de tempo (para
os valores passados da prépria série temporal que
se deseja prever e para as varidveis explicativas)
e do horizonte de previsdo h. Em um processo
autoregressivo (linear ou nao linear), o padrao de
entrada é formado pelos valores passados da pré-
pria série que se deseja prever.

Por sua vez, o padrao de saida desejada é o
valor da observacao da série temporal no horizonte
de previsdo. Maiores detalhes, ver (Haykin, 2001).

2.3 Modelo WARIMAX-GARCH Neural

Seja y, (t=1,..,T) uma série temporal es-
taciondria que exibe estrutura de autode-
pendéncia linear. Também, assuma que
((xl,t)thl . (x(TJrl)’t)tT:l) denote uma lista de
(r + 1) vetores de realizagoes de (r + 1) va-
ridveis endGgenas (estaciondrias) da série tem-
poral y: (t =1,...,T). Com base em (Box and
Tiao, 1975); (Hamilton, 1994), cada realizacdo y;
pode ser representada por um modelo ARIMAX
(p,d,q), de acordo com:

P q
Vi = o+ > byj+ Y bier it
i=1 i=0

r+1 L, (2)

E E Qi Tig—1; T €,

i=11;=0

onde: B é o operador de atraso definido por
B*y, := y,_1, onde k pertence a Z; V¢ :=
(1- B)d ¢ o operador diferenca, onde d é a or-
dem da diferenciagio; (qu)?:l e (6;)%_, sdo listas
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ordenadas de parametros complexos do modelo,
L; 7 s

com ¢, # 0e O # 0, e (), -, é o i-ésimo

vetor de pardmetros complexo associado a com-

ponente causal; e; é uma inovagao no tempo t que

consiste em uma realizacao de uma variavel aleaté-

ria &, onde y; (t = 1,...,T") é um processo estocas-

tico com média zero e covaridncia constante; e p

e ¢ sdo, respectivamente, as ordens da parte auto-
P

regressivas » . ¢;y;—; (notagdo: AR(p)) e da parte
Jj=1

q
de médias méveis Y 0;e;—; (notagdo: (MA(q))).

=0
L;
L; é a ordem méxima do lagem > ay, ;. da
1;=0

varidvel exégena z; ¢, onde i =1, ..., (r +1).

Em alguns casos a heteroscedasticidade pode
depender dos valores observados do passado da
série temporal ou de valores passados da sua va-
ridncia, de tal modo que um modelo AR, bem
como suas extensoes, pode ser adaptado para pro-
jetar a variacdo temporal. Um modelo vasta-
mente utilizado em sua modelagem é o chamado
o Heteroscedasticidade Condicional Autorregres-
siva(GARCH). Segundo (Bollerslev, 1986), O mo-
delo geral GARCH (P, Q) para a varidncia condi-
cional o2 de inovacgdes &; ¢ dado por:

P Q
h(of) =0+ > _vor;+ > dief,  (3)
j=1 i=1

p
com as seguintes restri¢bes: > y; + % 0; <
j=1 i=1

1y v > 0 Yj > 0 (jZl,...,P) e 0; >
03G=1,..,Q).

Um modelo composto por (2) e (3), que
representa as restrigoes acima mencionadas, é
chamado de modelo WARIMAX-GARCH Neural
(WAXGN). Assim, para se obter o melhor modelo
WARIMAX-GARCH Neural possivel, trés passos
bésicos deverdo ser levados em conta: (i) testar
os valores dos parametros plausiveis p, d, q, I,
L;, em (2), bem como os pardmetros P e @, em
(3); (ii) definir o método para ser usado na es-
timacao dos pardmetros do modelo WARIMAX-
GARCH Neural; e, (iii) fazer um teste de diag-
nostico para escolher o modelo mais parcimonioso
e adequado a ser usado para gerar t previsoes de
nivel de y; (t = 1,...,T), bem como de sua varian-

Cla.

3 Experimento Computacional

Nesta secao, os principais resultados de uma apli-
cacao do método WARIMAX-GARCH Neural a
uma série temporal medida a cada meia hora de
uma série de medidas de deslocamento de um
bloco de barragem é descrita. Para fins de com-
paragao, o modelo ARIMA-GARCH convencional
também foi aplicado ao mesmo conjunto de dados.
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3.1 Série Temporal do Deslocamento

Uma série temporal de deslocamento fisico de um
bloco da barragem da Usina Hidrelétrica de Itaipu
é modelada devido as suas propriedades de rele-
vancia e estatisticas. Os 2023 dados correspon-
dem a observagoes que datam de 28 de outubro
de 2005 a 12 de maio de 2011. As 1993 observa-
¢oOes iniciais sdo usadas para treinamento dentro
da amostra e, as ultimas 30, sdo usadas para testes
fora da amostra para o modelo testado. O teste
de raiz unitaria Dikey-Fuller Aumentado rejeitou
fortemente a nao estacionariedade, ao nivel de 1%
de significAncia, para a série transformada com a
aplicacao do logaritmo, bem como para a segunda
diferenca desta tultima.

)
)
L

1000 1250 1500 1750 2000
Tempo (dias)

250 500 750

Figura 1: Série Temporal de Deslocamento.

Por conseguinte, ndo houveram variaveis exé-
genas, com correlagdo linear entre a série do deslo-
camento, disponiveis para serem usados num sis-
tema convencional ARIMAX-GARCH. Isso sugere
que um modelo ARIMAX-GARCH pode ser um
modelo plausivel a ser adotado. O diagnéstico
dos residuos para a validacdo estatistica foram
realizados o teste da raiz unitaria com Dickey-
Fuller aumentado, testes de Ljung-Box e Durbin-
Watson para autocorrelagoes de primeira ordem,
bem como os graficos da ACF e FACP (Fungao
Parcial de Auto-correlagdo), teste BDS para de-
tectar correlagbes nao lineares da série e testes
ARCH para a varidncia residual incondicional-
mente constante (Hamilton, 1994). Todos esses
testes estatisticos foram realizados utilizando o
software EViews 8.

3.2 O Modelo ARIMAX-GARCH

Dada a amostra de treinamento y;(t = 1, ..., 1993)
da série temporal subjacente, o modelo ARIMAX-
GARCH que melhor se ajusta aos dados é o mo-
delo ARIMAX-GARCH (2,1,18) (1,1). Todas as
estimativas de seus pardmetros foram estatistica-
mente significativos. O método da méxima veros-
similhanga foi usado na estimacao dos parametros
do modelo ARIMA-GARCH (2, 1, 18) (1,1). Na
Figura 2, o teste Ljung-Box (Q-Stat) sugere que
nao havia nenhuma estrutura autodependéncia li-
near, dentro da amostra, para os residuos quadra-
ticos padronizados, a 1% de significancia, até o
lag 24. Além disso, a estatistica Durbin-Watson
de 2.325354 que sugere que nao ha autocorrelagao
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de primeira ordem entre os residuos ordinarios pa-
dronizados.

Particularmente, a autodependéncia linear e
quadratica, presente anteriormente nos residuos
de previsao, foram modeladas adequadamente
pelo modelo GARCH especificado a seguir. A se-
le¢do do modelo entre todos os modelos ARTMA-

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*

-0.006 -0.006 0.0764
0.019 0.019 0.7846
-0.008 -0.008 0.9234
-0.035 -0.035 3.3450
-0.008 -0.008 3.4792 0.062
0.005 0.006 3.5240 0.172
0.033 0.032 56513 0.130
-0.030 -0.032 7.4988 0.112
-0.004 -0.006 7.5294 0.184
-0.004 -0.002 7.5635 0.272
0.007 0.009 7.6548 0.364

| |
| |
| |
| |
| |
| |
]
|
|
|
|
i 12 0.048 0.047 12289 0.139
|
]
i
|
|
|
i
|
I
i
|
|

COE~NO & WN S

jry

13 -0.020 -0.021 13.076 0.159
14 0036 0033 15686 0.109
15 0.016 0.021 16.207 0.134
16 -0.011 -0.010 16.469 0.171
17 0.009 0.008 16.626 0.217
18 0010 0012 16.832 0.265
19 0.018 0.017 17.464 0.292
20 -0.023 -0.019 18488 0.296
21 0.019 0.016 19.236 0315
22 0.011 0.014 19459 0.364
23 -0.033 -0.031 21608 0.304
24 0.006 0001 21675 0.358

Figura 2: Fungao de Auto-correlagio (FAC) e
FACP dos Residuos ordinarios padronizados e
dos residuos quadraticos padronizados, respecti-
vamente.

3.8 O Modelo WARIMAX-GARCH Neural

A decomposicdo Wavelet de nivel 2 foi obtida pela
amostra de treino da série do deslocamento hori-
zontal do bloco. A componente Wavelet com a
base ortonormal db40 (onde, db40 é descrito em
(Daubechies, 1988)) pode ser visto na Figura 3.
Sabe-se que Yy = gAQ,t + gDz,t + gDS.,t +
e (t=1,..,1993), onde: € é um visto como um
vetor nulo (i.e., ¢ = 0). No passo 2 do método
WARIMAX-GARCH Neural, cada uma das trés
componentes §4, ¢, JD,,t € Yp,,: foram modeladas
usando uma RNA, gerando as sequéncias de previ-
sbes para o seu nivel, denotadas por: §a,t, Up,,+
e Upy (t=1994,...,2023). Adotou-se um hori-
zonte de previsao h = 30, com 30 passos a frente
(isso equivale a 30 instantes de previsdo). Todos
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GARCH plausiveis identificados foi determinada
pela comparagao dos desempenhos de previsao de
cada modelo candidato medida por: erro absoluto
percentual (APE), Erro Absoluto Médio Percen-
tual (MAPE), Média do erro absoluto (MAE) e
R2.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*

[ ) 0027 0027 14287 0.232
-0.009 -0.010 1.6085 0.447
-0.023 -0.023 26849 0.443
-0.019 -0.018 3.4378 0.487
-0.010 -0.009 3.6385 0.603
-0.000 -0.001 3.6386 0.725
-0.027 -0.028 5.1151 0.646
0.009 0009 52669 0.729
-0.015 -0.016 5.6974 0.770
-0.013 -0.013 6.0247 0.813
0.004 0.004 6.0564 0.870
0.047 0.046 10.520 0.570
0.090 0087 26.893 0.013
-0.012 -0.017 27.188 0.018
0.012 0.017 27.478 0.025
0.047 0.051 31.850 0.010
0.018 0019 32473 0.013
0.005 0007 32522 0.019
0.024 0.029 33.708 0.020
0.010 0016 33.896 0.027
0.045 0.047 37.971 0.013
-0.012 -0.007 38.251 0.017
-0.019 -0.012 38.974 0.020
-0.011 -0.010 39.215 0.026
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os parametros estimados pelos trés modelos foram
estatisticamente significativos, ao nivel de 1%.

No passo 3, as trés componentes Wavelet com-
pletadas (denotadas por §a, ¢,c, Ds.t.C € UDs,t,C>
ou equivalentemente, x1,x9 € x3) consistem de va-
ridveis exégenas Wavelet geradas a partir da pré-
pria série temporal. Conforme mencionado, as re-
feridas sao facilmente obtidas pelo completamento
das componentes Wavelet com previsoes geradas
fora da amostra no passo 2. Algebricamente, isso
significa que:

1 o s 1993 /. 2023

- Tl = YAq t,C = (yAg,t)tzl 5 (yAg,t)t:1994 5
(~ )1993. (A )2023 .
YDo,t =1 YDo t t—1994 )’

3. x3,t = UDg,t,C = ((?]D3,t) 1393; (Z?Ds,t)QOQS )

2. 2t =Ypy,t,C =

t=1 t=1994
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Figura 3: Componentes Wavelet da série de des-
locamento de um bloco de barragem.
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob* Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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[ i 17 0.017 0.019 32478 0.013 - -
0 il 18 0005 0007 32522 0019 :: t: :11; -gggg -gggg gg:;? :Ilggg
) ] 19 0024 0.029 33687 0.020 ! i 19 -0.002 -0.002 0.3637 1.000
] " 20 0.010 0016 33.875 0.027 ) b 20 0000 0.000 03640 1.000
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Figura 4: FAC e FACP dos Residuos ordinarios
padronizados e dos residuos quadraticos padroni-
zados, respectivamente.

No passo 4, usando as varidveis exégenas x; ;
(1 =1,2,3), o modelo WARIMAX-GARCH Neu-
ral foi ajustado e depois usado para gerar previ-
soes de 30 passos a frente em relagdo ao nivel e a
varidncia da série histérica. A funcdo WARIMAX
que melhor modelou a série é dada por:

v3 (fA2 (z)) = fag (t —1) x 1491042~

fA2 (t —5) x 1.184911 + fA2 (t — 6) x 0.549937+

fA2 (t —2) x 1.214282 + fA2 (t — 3) x 0.804555+

(4)

€Ay (= 1) X 0.115114 — &4, (+ — 2) X 0.046410—

€Ay (t—3) X 0.590304 — &4, (+ — 4) X 0.887668+

.2
0.657 x Ayt
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63,4 =9.85 x 1077 4 0.265391 x

5
(éa, (t —1))* +0.703556 x 63 ,_;. ©)

A Figura 4 mostra que a FAC e a FACP
(até o lag 24) dos residuos ordinérios e dos resi-
duos quadraticos padronizados, respectivamente,
para o modelo WARIMAX-GARCH Neural. Note
que para todos os lags até 24, a FAC e a
FACP estao dentro dos intervalos de confianca de
99%, sugerindo que estes valores sdo todos nao-
significativos. A estatistica Durbin-Watson foi
2.026328 confirmando a auséncia de autocorrela-
¢ao de primeira ordem de nos residuos.

3.4 Comparativos de Desempenhos das Previsoes

A Tabela apresentada na Figura 5 mostra as
estatisticas MAPE e MAE para dados dentro
e fora da amostra e os desempenhos de previ-
sdo do modelo ARIMA-GARCH e do modelo
WARIMAX-GARCH Neural. Em particular,
o método WARIMAX-GARCH Neural produziu
grandes melhorias em performances de fora da
amostra de previsao com MAPE de 0.220% e
0.0349 de MAE contra 0.794% de MAPE e MAE
de 0.166 para o modelo ARIMA-GARCH. Em ou-
tras palavras, a metodologia WARIMAX-GARCH
Neural melhor modelou a dindmica da série tem-
poral a que se refere e produziu previsdes melhores
do que o modelo ARIMA-GARCH convencional.

A Figura 6 mostra o grafico do erro percen-
tual absoluto (APE) calculado para as previsoes
fora da amostra em cada passo & frente, para am-
bos os modelos. Enquanto os erros de previsao do
modelo ARIMA-GARCH mostraram uma tendén-
cia positiva (crescimento de pouco menos de 1%
a cerca de 2.5%) o método proposto WARIMAX-
GARCH Neural mostraram flutuagoes abaixo da
linha 0.5%, com o aumento do horizonte de previ-
sdo.

MAPE MAE
METODO Dentro da Fora da Dentro da Fora da
amostra amostra amostra amostra
ARIMA- N . 7
GARCH 0.325% 0.794% 0.00487 0.1272
WARIMAX-
GARCH 0.152% 0.220% 0.0227 0.0349
Neural
Figura 5: Performance das previsdes para os

modelos ARIMA-GARCH e WARIMAX-GARCH
Neuralpara dados dentro e fora da amostra de
teste.
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Figura 6: Comparagdo da Evolugdo temporal
do erro percentual absoluto para WARIMAX-
GARCH- Neural e ARIMA-GARCH.

Em termos do coeficiente R?, os resultados
mostram que WARIMAX-GARCH Neural expli-
cou aproximadamente 99.94% da variacao na sé-
rie de deslocamento do bloco da barragem da
Ttaipu enquanto o ARIMA-GARCH explicou ape-
nas 7.44%.

4 Conclusoes

Neste trabalho, prop6s-se uma metodologia de
previsdo causal chamado de método WARIMAX-
GARCH Neural, que incorpora variaveis Wavelet
como variaveis exoégenas implicando em melhorias
substanciais em relacdo aos modelos de previsao
ARIMA-GARCH. As componentes incorporadas
Wayvelet tém propriedades estatisticas apropriadas
para ser justificado o seu uso. Por exemplo, os
componentes de detalhe s@o sempre um processo
estacionario de segunda ordem e também sempre
presente varidncia condicional (volatilidade) (ver,
por exemplo, (Engle, 1982)) - que permite efeitos
nao lineares serem contabilizados no modelo final.
Além disso, a componente de aproximacao Wave-
let sempre pode ser modelada por um ARIMA-
GARCH sempre que a sua série de tempo original
também for capaz.

Nota-se, também, que as componentes Wave-
let apresentam sempre uma forte correlagdo com a
varidvel de resposta y; (t =1,...,T), uma vez que
sao obtidas a partir do ultimo. Por fim, o método
proposto foi aplicado a uma série temporal diaria
de deslocamento de um bloco da barragem princi-
pal da Usina de Itaipu. Os resultados comparados
contra o modelo ARIMA-GARCH convencional
mostrou que o método WARIMAX-GARCH Neu-
ral ndo s6 produziu previsdes com melhores per-
formances, de acordo com as estatisticas MAPE e
MAE para dados dentro e fora da amostra apon-
tadas na Tabela vista na Figura 5, mas também
pode ser operacionalizado de uma forma relativa-
mente simples.
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